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1. 序論
近年,災害現場や惑星探査を目的とした移動ロボットの
技術に注目が集まっている. 移動ロボットにとって地図情
報は,自己位置推定やナビゲーションを実現するために必
要不可欠な要素となる.ロボットも人間と同じように目的
地に到達するためには,目的地に対して自身が地図のどこ
にいるのかを把握する必要があるためである.周辺環境の
地図を生成するためには,ロボットの走行中に各地点で計
測したデータを位置合わせして統合する必要がある.自己
位置推定や地図構築の初歩的な手法としては,ロボットの
車輪の回転角 (オドメトリ)から姿勢を推定するデッドレ
コニングと呼ばれる手法がある.しかし,この手法では,タ
イヤのスリップの影響で長距離走行では誤差が蓄積し実用
的ではない.
そこで,タイヤの回転角の他に複数の外界センサを用いて
地図情報と自己位置推定の両方を同時に推定する Simulta-
neous Localization and Mapping(SLAM)の研究が盛んに
研究が行われている.そのなかでも ICP(Iterative Closest
Point)と呼ばれるスキャンマッチングを用いた手法がいく
つも提案されてきた [1]. 本研究室では,これまでに ICPを
用いた手法の欠点を補うために計測領域の違いを考慮して,
複数の地形データ間の非重複領域を推定,削除することで
精度向上を狙う地図生成手法を提案し,有効性を示してき
た.しかし,従来提案してきた手法は十分に重複部を推定
しているとはいえない.本論文ではこの問題点を改善する
ためにパーティクルフィルタを用いた繰り返し型の誤差低
減手法を提案する.そして,改良した提案手法をシミュレー
ションデータを用いて広域マップの生成および自己位置推
定を行い有効性を確認する.
2. SLAMの地図生成手法
21 SLAMの地図生成手法の分類
SLAMの手法は,計測したデータの使い方によって大き
く 2種類の方法に分けられる. 1つ目は,計測したデータか
ら地図の目印となるランドマークを抽出し,ランドマーク
との位置関係を自己位置推定に利用する Landmark Based
SLAMである.この手法では,地図はランドマークを用い
て表されることが多い.もう一つは,計測した地形データを
位置合わせをすることにより地図を生成し,位置合わせベ
クトルをもとに自己位置を推定するGrid Based SLAMで
ある.この手法は,地図構築を重視した手法である.
Landmark Based SLAM の代表的な手法として,EKF-
SLAM[5]がある.この手法は,EKF(Extended Kalman Fil-
ter)を用いて複数のセンサデータを統合し,自己位置を推
定して,ランドマークの地図を生成する手法がある.しか
し,EKFは地図更新における計算が複雑でランドマークが
増大した場合,計算時間が指数関数的に増加してしまう欠
点がある.この問題点をする手法として Fast SLAMが提
案されている. これらランドマークを用いた手法では,計
測データからランドマークの抽出,対応付けがうまく行か
ないと計算が発散してしまう.
Grid Based SLAM の代表的な手法として ICP を用い
た SLAM[2]がある.この手法は,ICPと呼ばれるスキャン
マッチングを用いる手法である.ICPアルゴリズムは,3次
元形状データを位置合わせする手法で広く用いられてい
る.その他には,NDT(Normal Transform Distribution)と
呼ばれるスキャンマッチングを用いた手法 [3]も提案され
ている.
本研究室では,惑星探査ローバを開発している.ローバに
おける地図の役割としては自律走行における経路計画,遠
隔地におけるオペレータへの環境情報の可視化と重要性が
高い.よって,今回はより詳細な 3次元地図が生成可能な
Grid Based SLAMを採用する.
22 地図生成の位置合わせ手法
Grid Based SLAMにおいて,複数環境情報の位置合わ
せ手法はとても重要となる.位置合わせを行う手法は,大
域的マッチングと局所的マッチングの 2つに大きく分けら
れる.大域的マッチングは,初期値は必要ないが特徴抽出や
正確な対応点の推定が必要となり計算量が多くなってしま
う.それに対し局所的マッチングは,初期値は必要となるが
特徴抽出や正確な対応点の推定は必要ない.ローバはCPU
リソースの制約があるため一度に扱うデータ量は少ない方
が望ましい.今回は,車輪の回転角を初期値として利用で
きるため局所的マッチングを採用する.局所マッチングに
は,ICP,相対姿勢の計算において回転の探索と並進方向の
探索を別々に行う IDC,NDT,Gaussian eldsなど多くの手
法が提案されている.そのなかでも ICPアルゴリズムは処
理が単純,正確な対応点を必要としない, 誤差を収束させる
ことが保証されているという利点を持つことから ICPア
ルゴリズムを採用する.しかし,ICPアルゴリズムを移動ロ
ボットの分野に適用するには問題点がいくつかある.本研
究室では,それらの問題点を解決するためのアルゴリズム
を研究,提案している [4].
3. 反復重複部推定
ここでは,ICPの問題点について指摘し,本研究室で提案
されてきた反復重複部推定について述べる.
31 ICPアルゴリズムの問題点
ICPアルゴリズムを用いた地図生成は,各計測地点で計
測した複数の計測データを逐次位置合わせし,つなぎ合わ
せることで行う. しかし,形状比較による計測データの位
置合わせにはいくつかの問題点がある.例えば,ICPは与え
る初期値によっては局所解に嵌ってしまう問題や幾何学的
特徴の乏しい地形では正確な位置合わせが難しいという問
題がある.また,計測領域の違いによる非重複領域がマッチ
ングの精度の低下を引き起こすこともあるので,除外して
位置合わせする必要がある.
本研究室では,計測領域の違いが引き起こすマッチング
精度の低下に着目し,その解決策として反復重複部推定を
という手法を提案してきた.以下で反復重複部推定の詳細
を述べる.
32 反復重複部推定の基本アルゴリズム
反復重複部推定を用いた位置合わせ手法の基本的な考え
方を図 2に示す. 本手法では,まず 2つの地形データに対
して計測領域の違いを無視して既存手法を用いて位置合
わせを行う (図 2-Step1,2). このとき, データ中の計測領
域の異なる部分が影響して位置合わせに誤差を生じる. し
かし,位置合わせ結果は形状比較に基づき,類似した地形,
すなわち重複領域は比較的近い範囲に存在,かつ重ねられ
た領域内に多く含まると予測できる. そこで非重複領域を
各地形データから削除し,重複領域を多くデータ内に残す
(図 2-Step3). その後,さらに既存手法を利用し位置合わせ
を行う.この際,位置合わせ誤差の原因となる誤対応部分,
すなわち非重複領域を減少させたデータを用いて位置合
わせを行うため精度が向上する (図 2-Step4). このように
Step2,3,4を繰り返し実施することで正確に重複領域を推
定できるため,位置合わせ精度が向上する. また,非重複部
は位置合わせの対象から除外するため計算コスト削減につ
ながる.
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33 基本的な反復重複部推定の問題点
本手法の現状における問題点について,これまでの研究
で挙げられたものとして以下のものがある.
(I) 局所的マッチングにおける初期値の精度問題
(II) 重複部推定の誤推定問題
(III) 位置合わせアルゴリズムにおける誤対応点問題
(I)の問題点は,局所マッチングの初期値の精度は,位置
合わせの精度に影響するという点である.初期値にはオド
メトリデータを用いる場合が多いが,走行距離が長くなる
ほど誤差が蓄積するため位置合わせの精度も悪くなる. (I
I)の問題は,ICPアルゴリズムで十分な位置合わせができ
なかった際に生じる.十分な位置合わせが出来ないと非重
複部が正しく推定されず,反復重複部推定による位置合わ
せの精度は向上しにくい. (III)の問題点は,今回採用する
位置合わせのアルゴリズムの ICPは 2つのデータ間の対
応点同士の距離を最小にするように探索するアルゴリズム
で, 誤対応点があると最小二乗法における外れ値のように
大きな影響を及ぼす点である. 特に (II),(III)の問題は相互
に影響を及ぼすため特にこの問題について改善を行う必要
がある.
4. ParticleFilterおよび改良重複部推定を用
いた地図生成手法
ここでは,前述した従来の重複部推定を用いた問題点を
解決するアルゴリズムを提案する. 本研究では,次の 2つ
のアプローチで問題点の解決を図る.
(I) ICPの初期値に用いるオドメトリの補正
(II) 複数平面での重複部推定
41 ICPの初期値補正手法の検討
ICPの初期値としてオドメトリのは,誤差が蓄積してい
る可能性があるため適切でない可能性があることはすでに
述べた. 一般的にオドメトリを補正する手法としては,過
去の状態から現在の状態を推定するフィルタリング技術が
利用されている.
Kalman Filterは,線形モデルを想定して設計されたも
のである.しかし,移動ロボットに適用する場合は必ずしも
線形モデルとは限らない. また,Kalman Filterは,設計す
る際に複数のパラメータを設定しなければならない.正規
分布でないノイズには十分な効果を発揮できない.
一方,Particle Filterはパーティクルの分布によって対象
の状態を近似して推定する手法である.非線形モデルやノ
イズが正規分布に従っていない場合でも対応できるため,
様々な分野に応用されている.また,工夫次第ではKalman
Filterでは必要だった複数センサを使用することなく推定
することができる.これらの理由から本研究では,Particle
Filterを採用することにする.
42 改良 Particle Filter
本研究ではParticle Filterを採用することにしたが,Par-
ticle Filterも移動ロボットの分野にそのまま適用するには
問題点がある. Particle Filterはパーティクルを用いて推
定を行うが,一般的にパーティクルの数を増やすと推定精
度は向上するが同時に計算量は増加してしまう.計算量を
削減しようとしてパーティクルの数を減らすと,推定精度
は低下してしまう.そのため,何らかの工夫が必要となる.
本研究では,設計次第では精度や計算量に影響が出る尤度
算出を改良する.
提案する Particle Filterは以下の手順で計算を行う.
(I) 予測
各パーティクルを走行モデルに従って遷移させ現時刻
でのロボットの位置を予測する. 今回走行モデルは次
のように設計した.
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ただし、x(i)t は 時刻 tにおける i番目のパーティクル
が持つロボットの位置,R(i)t   1 は x(i)t 1の姿勢への回
転行列,w(i)t は 正規分布N(0;w)に従った乱数でオ
ドメトリの誤差を表す.
(II) 尤度計算　
各パーティクルが持つ尤度を計算する.今回は,t-1の
計測と予測 x(i)t の分だけ座標変換した現時刻 tでの計
測とを比べてその一致の度合いを尤度とする.一致の
度合いは,ある点の最近傍点の距離と新しく定義する
重複率によって算出する.このとき,時刻 tでの i番目
のパーティクルの尤度 l(i)t は以下のようになる.
l
(i)
t =   l(i)overlap(; は定数) (2)
l
(i)
overlap= pocc=S (3)
S : 基準データと比較データに共通するボクセルの数
pocc : 基準データと比較データにおいて占有状態が一
致しているボクセルの数
また,重複率 l(i)overlap は以下のように定義する. 比較
する複数のデータをボクセルデータに変換する.基準
データと比較データを比べて基準データで占有されて
いないボクセルに対応する比較データのボクセルが占
有されていなければ重複しているとする.逆に占有さ
れていないボクセルが比較データで占有されていたら
重複率は下がる.
(III) リサンプリング
各パーティクルに基づいてリサンプルする.閾値を設
定し尤度の高いパーティクルは自身のコピーをより多
く残し,尤度の低いパーティクルは消滅する.リサンプ
ル後の各パーティクルの尤度は一様にする.この操作
によって尤もらしい位置にパーティクルが集まる.
(IV) マップ更新
各パーティクルから平均値を求め推定自己位置とする.
推定自己位置を初期値として ICPによる位置合わせ
を行い計測データをつなぎ合わせて地図を生成する.
ICPの詳しい説明は次に述べる.
42.1 低次元化による繰返し型誤差低減手法
従来から本研究室で提案してきた重複部推定では複数の
３次元データを x-y平面上で重なっている領域を推定重複
部としていた.しかし,この方法では高さ方向 (z軸方向)の
誤差には強いがその他の誤差成分には弱い.そこで提案手
法では,３次元データを x-y平面,y-z平面,z-x平面にそれ
ぞれ分解して２次元上で重複部を推定する.こうすること
で誤差成分を分解し,他の成分の干渉を避けることができ
る.次に,各平面上ごとに推定した重複部同士で ICPによ
る位置合わせを行う.この時,パーティクルフィルタで推定
した際のパーティクルの分布をもとに位置合わせを行う平
Fig.3 Proposal Algorithm
面の順を決定する.この手法のメリットとしては以下のよ
うなことが挙げられる.
(I) 処理が単純なので計算量は多くない
(II) 真の重複部の割合を増やすことができる
(III) 各成分の誤差を分解して考えることができる
42.2 誤差を考慮した ICPによる位置合わせ
ICPアルゴリズムは,2つの形状データにおいて,最近傍
点を対応点とし,この対応点間の距離 (式 (4)に示す評価
関数)を最小にするような変換行列 (位置合わせベクトル
~q = [ ~qR j ~qT ]t)を求めてデータを変換する.この操作を交
互に繰り返すことにより，対応点付けと位置合わせを同時
に解くことが可能となるアルゴリズムである.式 (4)中の
~qR は回転ベクトルを示し, ~qT は並進ベクトルを示す.
f (~q) =
1
Np
NpX
i=1
k~xi  R ( ~qR) ~pi   ~qT k2 (4)
上で述べた通常の ICPによる位置合わせは,計測誤差を
考慮することなく対応点を探索するため,大きく位置合わ
せが失敗することがある. そこで,異常な対応関係を抑制
するため以下のようなアルゴリズムを導入する.
(I) パーティクルフィルタで推定した誤差範囲内に対応点
を限定
(II) パーティクルフィルタで推定する段階でのパーティク
ルの分布に基づいた重み付け
(I)はパーティクルフィルタで推定した誤差の範囲内の
点群を対応点の候補とし,それ以外は対応点の探索の対象
としないということである. これによって推定した誤差の
範囲よりもマッチング結果が悪くなることがなくなる.ま
た,対応点を限定することにより計算コスト削減も狙う.
(II)の重み付けは,パーティクルフィルタでおおまかに
自己位置を推定する段階でのパーティクルの分布を正規分
布に当てはめ,ICPにおける重み付けに用いる.ICPの評価
関数及び重み wi は次のように設定した.
e = wi 
p
(x  xi)2 + (y   yi)2 + (z   zi)2 (5)
wi = 
1
22
 e
 
1
2
 
x  

!2
(6)
(は定数)
ただし,は分布の平均,は分布の標準偏差を表す. この
ような重み付けで誤った対応づけをしないように抑制する.
5. シミュレータによる有効性の検証
今回の検証ではサーベイヤ 7 号の着陸地点における月
面の岩石分布モデルに基づいて生成した仮想の地形におい
て, 仮想にロボットを走行させた際のデータを用いて従来
手法と提案手法で地図生成を行った.
提案手法で生成した地図 (Fig.5)は,仮想に生成した地
形である真値の地図 (Fig.4)に非常に近いものになってい
ることがわかる.また,Fig.6に地図生成の際の位置合わせ
ベクトルを基に推定したロボットの走行軌道を示した.こ
の図から提案手法の軌道は従来手法の軌道より真値に近い
ことがわかる.これらのことから提案手法は有効であると
言える.
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6. まとめと今後の課題
本稿では,本研究室で提案してきた位置合わせアルゴリ
ズムについて問題点を指摘し,その問題点を解決する移動
ロボットのための地図生成手法及び,ロボットの自己位置
推定について述べた.そして,シミュレーションデータによ
り提案手法の有効性を確認した.
今後の課題としては広い環境では生成される地図データ
が膨大になるため効率的な地図の表現方法やロボットの遠
隔操作時にオペレータが地図を有効活用できるような工夫
を検討する必要がある.また,パーティクルフィルタは,パー
ティクルの数が少ないと予測精度が落ちるが,パーティク
ルを増やすと計算量が増えてしまう.そのため,計算量をお
さえ,さらに精度の良い手法の開発が課題となる.今回は回
転誤差について有効な手法を提案できていないので回転誤
差にも有効な手法の検討も今後の課題である.
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